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逐次推定・最適化に基づく生命保険負債の動的ヘッジ戦略 
穴山裕司・山田雄二 
 
要旨 高齢化の進展や低金利の長期化は，生命保険会社の保証リスクを増大させる要因である．ところが，
従来からのアセット・ライアビリティ・マネジメント（Asset Liability Management; 以下 ALM）は将来の死亡
率や利子率の変動を考慮しない原価主義基準であるため，保険会社にとっては支払額の増加や保有資産価値の
棄損に伴う損失を過小評価する可能性がある．そこで近年，資産と負債を市場整合的に評価し，その差額であ
るサープラス（資本余剰金）の時間的な変動をリスクとして評価する経済価値ベースの ALMに移行しつつあ
るが，このような経済価値ベースの ALMの下では，サープラスの低下は企業価値の低下を意味する． 
本研究では，保険会社が販売する生命保険負債を空売り証券とみなし，その将来キャッシュフローの現在価
値によって与えられる負債価値の時間的な変動に対する資産側の動的ヘッジ戦略を，経済価値ベース ALMの
枠組みの下で新たに提案すること目的とする．具体的には，負債及び資産の将来キャッシュフローを予測（あ
るいは確率モデルを用いたシナリオを生成）した上で，損失を抑制するための最適化問題を定式化し，各期で
再推定したモデルパラメータに対して計算される最適投資配分比率を用いてリバランスを行うという，逐次推
定と最適化を交互に繰り返す動的ヘッジ戦略を構築する．この際，各期の最適化問題としては，損失に対する
条件付バリュー・アット・リスク (Conditional Value at Risk , 以下 CVaR) 最小化問題を解くことで，提案手法
におけるサープラスの損失抑制効果を検証する．さらに，日本市場における 1995年 12月から 2014年 12月の
期間の実績データに対して実証分析を実施し，取引コストに対するペナルティを考慮した上でも，累積サープ
ラスによって与えられる損失が抑制されることを示す．  
Keywords：保険 ALM，条件付バリュー・アット・リスク（CVaR），動的ヘッジ，取引コスト，逐次推定・ 
最適化アルゴリズム，Lee-Carter モデル，一般化加法モデル，動的 Nelson-Siegel モデル． 
 
1. はじめに 
生命保険会社は，保険契約者から払い込まれた保険料を資産運用により利殖し，将来の支払い事由発生時に，
予め定められた金額の保険金を保険金受取人へ支払う．このように，生命保険商品を販売することは，生命保
険会社から見れば将来に返済義務が生じる債券を発行することと同義であり，将来の「保険金」は「負債」と
等価であると解釈される．ところが，生命保険においては，負債価値や資産価値は将来の死亡率や利子率によ
って変動する．また，近年進展している高齢化や低金利の長期化など，負債価値の増加を通じて生命保険会社
の保証リスクを増大させる要因も存在している．そのため，生命保険会社にとって，保険金支払額の現在価値
を評価し，負債の支払原資となる資産を管理する必要性，すなわち ALMが重要な役割を果たす． 以上を背景
として，本研究では資産及び負債の将来キャッシュフローを確率モデルとして表現し，そのネットキャッシュ
フローに関する目的関数を最小化することで，サープラスと呼ばれる資産価値と負債価値の差の変動リスクを
コントロールするための最適ヘッジ戦略を構築することを目的とする 1． 
                                                   
1本研究で提案するネットキャッシュフローに関する目的関数手法は，負債と資産間におけるキャッシュフロ
ーが等しくなるように調整するもので，キャッシュフロー・マッチングとも呼ばれる．他にも，金利感応度の
ギャップに関する目的関数を最小化するデュレーション・マッチングと呼ばれる手法が存在するが，この手法
ではイールドカーブのパラレルシフト（平行移動）にしか対応できないため，本研究ではキャッシュフロー・
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ここでは，定額保険の一種である普通養老保険に対するヘッジ問題を考える．本論文で対象となる保険は，
保険契約者集団が定常状態に達したあと，既存加入者による保険契約者集団の推移のみを考えるクローズドモ
デルであるとの仮定をおく．投資対象となる資産には，国内生命保険会社の主要資産である固定利付国債（以
下，利付債）を想定する．このような問題設定においては，負債である保険商品がもたらすキャッシュフロー
（支払額）は死亡率によって，資産である利付債がもたらすキャッシュフロー（受取額）は金利によって変動
する．生命保険は超長期にわたるキャッシュフローを取り扱うため，初期時点の金利シナリオだけを用いて構
築したヘッジポジションを保有し続けると（すなわち静的ヘッジ），想定した金利シナリオから現実の金利情
勢が乖離した場合にサープラスの変動が大きくなり，結果としてリスクの高い運用結果となることが懸念され
る．そこで本論文では，保険満期までの期間を 1年刻みで分割し，各期で将来の金利シナリオの生成と最適ポ
ートフォリオを更新する逐次推定・最適化アルゴリズムを適用することで，サープラスの変動リスクをコント
ロールする動的ヘッジモデルを新たに提案する．また，各期で適用するポートフォリオ最適化は，負債キャッ
シュフローに対する資産キャッシュフローの不足額を抑制することを目的に，CVaR最小化問題を解く．  
このような生命保険の ALMに関する CVaR最小化問題については，Iyengar and Ma（2009）が，負債キャッ
シュフローと資産キャッシュフローの差額に関する CVaR最小化問題（Rockafellar and Uryasev（2000））を解
くことで，投資対象である利付債の最適投資比率を求める手法を提案している．そこでは，負債キャッシュフ
ローには固定シナリオ，資産キャッシュフローには Hull-Whiteモデル（Hull and White（1990））を適用したリ
スク中立シナリオから生成される仮想的なキャッシュフローシナリオを用いて，1期間モデルにより利付債に
対する投資比率を求めている．それに対して，本研究では死亡率に対しては Lee-Carterモデル（Lee and Carter 
（1992）），金利期間構造に対しては動的 Nelson-Siegelモデル（Nelson and Siegel （1987） , Diebold and Li （2006））
をあてはめ，確率モデルを適用することによって将来キャッシュフローシナリオを生成している点が異なる．
さらに逐次推定・最適化の考え方を用いて，多期間にわたる動的ヘッジへと問題設定を拡張している点も新規
性があるといえる．また，本研究では，このような多期間設定の下で，日本市場における 1995 年 12 月から
2014年 12月の期間の実績データを対象に実証分析を実施し，取引コストに対するペナルティを考慮した上で
も，累積サープラスによって与えられる損失が抑制されることを実証的に示す． 
次節以降の構成は次の通りである．先ず第 2節ではヘッジ対象とする負債キャッシュフローの定義と関連研
究について述べる．第 3節では逐次推定・最適化アルゴリズムを適用した動的ヘッジと ALM最適化モデルの
構築について述べる．第 4節では将来キャッシュフローのシナリオ構築に必要となる死亡率と金利期間構造の
モデル化について述べる．第 5 節では， 1995年 12月から 2014 年 12月までの期間を対象に，これらモデル
を日本市場に適用した場合の分析結果を述べる．最後に第 6節において全体のまとめを行う．  
 
2. 生命保険負債に対する ALM 
本節では，本研究で取り扱う生命保険商品の負債キャッシュフローとそのヘッジ戦略について概要を説明し，
関連研究である Iyengar and Ma（2009）と本研究との問題設定上の比較を行う．  
 
2.1. ヘッジ対象となる保険商品とキャッシュフロー  
本研究では，生命保険負債として養老保険の保険金支払いキャッシュフローに焦点を当てる．養老保険とは
生死混合保険であり，保険契約期間内に死亡した場合と，満期まで生存していた場合に，それぞれ予め契約で
                                                                                                                                                                          
マッチングの手法を採用する． 
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定めた死亡保険金，若しくは生存保険金が支払われる．なお，通常の保険料計算では，保険契約者の死亡は年
央に一括して発生すると仮定して計算するが，本研究では簡単のため将来の保険金支払いは年 1回，年末に発
生するものとする．このような養老保険において，加入時(𝑡𝑡 = 1)に𝑥𝑥歳の被保険者に対する 𝑡𝑡年先の支払いキ
ャッシュフロー𝐿𝐿𝑥𝑥,𝑡𝑡は，以下のように与えられる． 
𝐿𝐿𝑥𝑥,𝑡𝑡 = 1 × 𝐼𝐼{𝑡𝑡−1≤𝜏𝜏𝑥𝑥<𝑡𝑡}, 𝑡𝑡 = 1, … ,19                                                                         (1)       
𝐿𝐿𝑥𝑥,20 = 1 × 𝐼𝐼{20≤𝜏𝜏𝑥𝑥}                                                                                   (2)       
ただし，𝜏𝜏𝑥𝑥は被保険者の死亡までの年数，𝐼𝐼{∙}は括弧内のイベントが起こった際に 1，そうでない場合に 0をと
る指示関数である．指示関数の期待値は当該イベントの発生する確率を与えるので，例えばE(𝐼𝐼{𝑡𝑡−1≤𝜏𝜏𝑥𝑥<𝑡𝑡})は，
時点𝑡𝑡 − 1まで生存していた被保険者が 1年以内に死亡する確率を表し，実務上は死亡率に対応する． 
本研究では， 𝑥𝑥歳の被保険者が 𝑡𝑡 − 1 ≤ 𝜏𝜏𝑥𝑥 < 𝑡𝑡 を満たす𝜏𝜏𝑥𝑥年後に死亡する確率を𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡と表記する．死亡時の支
払いキャッシュフローは 1であるので，𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡は被保険者に対する時点𝑡𝑡の支払いキャッシュフローの期待値（期
待キャッシュフロー）に等しい．なお，大数の法則より，保険契約者数が十分に大きければ，同時点，同年齢
の被保険者に対する保険会社の支払キャッシュフローは死亡率に比例すること，また，保険会社が保有する保
険契約を負債と見なした際の負債キャッシュフローは，年齢ごとの死亡率を保険加入者の年齢分布で加重平均
したものに比例することに注意する．さらに，満期時点における負債キャッシュフローは，満期時点までの生
存確率を保険加入者の年齢分布で加重平均したものによって与えられる． 
以上，本研究で対象とする負債キャッシュフローについて述べたが，通常，保険会社は単年度の負債キャッ
シュフローを個別に管理するのではなく，過年度の負債キャッシュフローを一括して管理するのが一般的であ
る．そこで本研究では上記で導入した養老保険のみを販売する仮想的な保険会社モデルを想定し，将来の支払
保険金である負債キャッシュフローに対する資産側のヘッジ戦略を検討していく．具体的にヘッジ対象とする
保険商品は，期間 𝑛𝑛 年，保険金 1円の養老保険（無配当・解約無し）とし，保険期間内の各年末に 1回，保険
金の支払いが発生すると仮定する．この保険金の支払いを充足させるため，資産側では満期までの各年末に 1
回，キャッシュフローの受け取りが発生する固定利付債のポートフォリオを保有するものとする．尚，金利変
動により債券の購入価格が変動するため，資産ポートフォリオから得られる将来キャッシュフローは，最終的
に金利によって受取額が変動することになる．  
 
2.2. 関連研究 
Iyengar and Ma（2009）は，負債キャッシュフローと資産キャッシュフローの差額に関する CVaR最小化問題
（Rockafellar and Uryasev（2000））を解くことで，投資対象である利付債の最適投資比率を求める手法を提案
している．そこでは，金利変動を Hull-White モデル（Hull and White（1990））によってモデル化し，モンテカ
ルロ・シミュレーションにより将来のイールドカーブのシナリオを生成している． 
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表 2.1：関連研究との比較 
 Iyengar and Ma（2009） 本研究 
負債モデル 固定シナリオ(1シナリオ) Lee-Carterモデル(1シナリオ) 
資産モデル Hull-Whiteモデル(1000シナリオ) 動的 Nelson-Siegel モデル(1000 シナリ
オ) 
ヘッジ戦略 静的ヘッジ 動的ヘッジ 
目的関数 各将来時点のネット CFの最大不足額
の CVaR最小化 
各将来時点のネット CF の最大不足額
の CVaR最小化 
対象債券 11個（0.5年債，1～5年債（1年毎），
10～30年債（5年毎）） 
20個（1～20年債（１年毎）） 
取引コスト なし あり 
数値実験期間 1時点 20時点 
 
表 2.1は Iyengar and Ma（2009）と本研究の提案手法を比較したものである．Iyengar and Ma（2009）では負
債キャッシュフローには固定シナリオを，資産キャッシュフローにはリスク中立シナリオを適用し，これら仮
想的なキャッシュフローシナリオを用いて 1 期間モデルにより利付債に対する投資比率を求めている．それ
に対して，本研究では実際の死亡率及びイールドカーブデータに対して確率モデルを適用することで将来キャ
ッシュフローシナリオを生成する点が異なる．さらに本研究では，逐次推定・最適化アルゴリズムを適用し，
リバランスごとにモデルパラメータを再推定した上で最適投資比率を更新することで，多期間にわたる動的ヘ
ッジ手法を構築している．  
このように，本研究の一つの目的は，Iyengar and Ma（2009）において静的ヘッジとして提案された枠組み
を，動的なケースへ拡張することである． また本研究では，死亡率に対しても確率モデルをあてはめること
で負債キャッシュフローを確率的に評価する点，および資産取引に対する取引コストを導入する点においても，
モデルの枠組みの拡張が行われている． 
 
3. 動的ヘッジと各期の ALM最適化問題 
本研究で取り扱う養老保険は，数十年にわたる超長期のキャッシュフローを取り扱うため，ヘッジ戦略にお
いても，保険期間中のモデルパラメータの変動を考慮する必要がある． そこで本研究では，以下に導入する
逐次推定・最適化アルゴリズムを適用し，各期において保有資産をリバランスする動的 ALM手法を構築する． 
 
3.1. 逐次推定・最適化アルゴリズム 
本研究では，モデル予測制御（Model Predictive Control; MPC）と呼ばれる，無限期間のホライズンをもつ制
御問題を有限期間の問題で近似した上で，各期で有限期間の問題を解いては制御入力を更新するプロセスを繰
り返す制御手法を参考に，逐次推定・最適化アルゴリズムを構築する．MPC は，各期において制御対象のモ
デルを利用してシステムの状態値を予測し制御入力を求める手法で，近年，ファイナンス分野に対しても適用
されるようになっている．また，通常の多期間最適化による最適ポートフォリオ問題との違いは，各期で最適
化問題を解き直すことで最適ポートフォリオを更新する点である．そのため，新たにデータが観測されるごと
にパラメータの再推定を行うことが可能であり，本問題のように，死亡率モデルや金利期間構造モデルの推定
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パラメータが，時点に依存して変化する場合に有効であることが期待される．ただし，本論文の生命保険負債
に対するヘッジ問題は単一の保険商品を対象としているため，各期の最適化問題における予測ホライズンが時
点変化とともに短縮すること，および元の問題設定が有限期間であることが，通常のMPCの問題設定（野波・
水野他（2015）） と異なる．そのため本論文では，提案手法を（MPC ではなく）逐次推定・最適化アルゴリ
ズムと呼ぶことにする．なお，ファイナンス問題に対してMPCを適用した例としては，Yamada and Primbs（2012）
等が存在する． 
 
 
図 3.1：逐次推定・最適化アルゴリズム 
  
図 3.1は，本論文で適用する逐次推定・最適化アルゴリズムにおける各期の最適化問題と予測期間の関係を
表している．このように，本論文で取り扱う養老保険は満期が有限期間に設定されており，また満期までの期
間が時間の経過とともに短縮されるため，リバランスの際，前の期で解いた最適化問題より 1期間少ない問題
を解くことに注意する． 
以下，本論文で実行する逐次推定・最適化アルゴリズムの具体的な手順を示す． 
1. まず，時点 0で将来のネットキャッシュフローを予測し，満期までの期間の予測ネットキャッシュフ
ローに関する目的関数についての最適化問題を解くことで，全ての投資可能資産（本論文においては満期
の異なる国債）に対する投資比率を求める． 
2. つぎに，時点 1において，新たに観測された変数を考慮してパラメータを再推定した上で，1期間短
い満期に対する最適化問題を解き，その時点で投資可能な資産（時点 0で満期が 1年のものは除外）に対
する投資比率を求めてリバランスを行う． 
3. 時点が更新されるごとに，これらの手続きを満期時点の 1年手前まで繰り返すことで，各期の最適投
資比率を求めてリバランスを行う．  
 
3.2. 資産・負債キャッシュフローに対する ALM最適化問題 
本論文では，各期で解く ALM最適化問題について，資産及び負債のキャッシュフロー二乗誤差最小化と，
負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの不足額を CVaRで表現した CVaR最小化の 2通りを設
定する．ただし，キャッシュフロー二乗誤差最小化については巻末付録に詳細を記載し，本節では Iyengar and 
Ma（2009）に基づく CVaR最小化，および余剰資金の先送りを考慮した CVaR最小化問題について定式化を行
う．なお，予測情報に必要な負債キャッシュフローの計算には，死亡率を表現するモデルとして Lee-Carterモ
デルを仮定し，Lee-Carter モデルにおける対数死亡率の時間的な変化を示す暦年要因パラメータに一般化加法
モデルを適用して将来死亡率の予測を行う．資産キャッシュフローの計算には金利期間構造モデルとして動的 
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Nelson-Siegel モデルを仮定し，動的 Nelson-Siegel モデルの水準・傾き・曲率の時間的変化に多変量自己回帰
（VAR）モデル（あるいは個別変数に対する自己回帰（AR）モデル）を適用した上で，モンテカルロ・シミ
ュレーションにより将来の金利シナリオを生成する．Nelson-Siegelモデルの水準・傾き・曲率の時間的変化に
時系列モデルを適用して金利期間構造の予測を行った論文には Diebold and Li（2006）がある．状態空間表現
を用いた動的 Nelson-Siegel モデルについては，藤井・高岡（2008），Kobayashi（2016）が詳しい． なお，予
測情報として更新するパラメータは，変動の大きい金利シナリオのみとし，死亡率については長期にわたり緩
やかにトレンドが形成されることから，初期時点の予測シナリオを継続して用いることにする．以下，Iyengar 
and Ma （2009）に基づく CVaR最小化，および余剰資金の先送りを考慮した CVaR最小化問題を定式化する． 
 
3.2.1. Iyengar and Ma ［2009］に基づく CVaR最小化 
金利期間構造モデルから生成されるシナリオ 𝑞𝑞 (= 1,2,⋯ ,1,000)における銘柄 𝑗𝑗  (= 1,2,⋯ ,𝑛𝑛)の資産キャッ
シュフローを ℎ𝑚𝑚,𝑞𝑞(𝑗𝑗) ,𝑚𝑚 = 1,2,⋯ ,𝑛𝑛 と表わす．ただし， 𝑛𝑛  は時点 0における保険満期までの残存年数である．ま
た，𝑡𝑡 = 0の時点において Lee-Carterモデルにより予測した負債キャッシュフローを 𝑓𝑓𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿   ，  𝑓𝑓𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿を第𝑛𝑛要素にも
つ負債キャッシュフローベクトルを𝐹𝐹𝑚𝑚
𝐿𝐿𝐿𝐿， 𝑥𝑥𝑡𝑡(𝑗𝑗) を𝑡𝑡 時点における銘柄 𝑗𝑗 の投資比率，それら第𝑗𝑗要素にもつ縦ベ
クトルを𝒙𝒙𝑡𝑡 と表わす． さらに，𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(𝑗𝑗)   を𝑡𝑡 時点で購入した銘柄 𝑗𝑗 の𝑡𝑡 + 1 時点における受取利息，𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡+1|𝑡𝑡,𝑞𝑞(𝑗𝑗)   
を𝑡𝑡 時点で購入した銘柄 𝑗𝑗の𝑡𝑡 + 1 時点におけるシミュレーション価格から計算した償還損益とする．利付債の
額面を 1円とすると， ℎ𝑚𝑚,𝑞𝑞(𝑗𝑗)   は以下の行列で表される． 
⎝
⎜
⎛
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(1) + 1 + 𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡+1|𝑡𝑡,𝑞𝑞(1) 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(2) ⋯ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(𝑛𝑛)0 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+2|𝑡𝑡(2) + 1 + 𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡+2|𝑡𝑡,𝑞𝑞(2) ⋯ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+2|𝑡𝑡(𝑛𝑛)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮0 0 0 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+𝑛𝑛|𝑡𝑡(𝑛𝑛) + 1 + 𝑐𝑐𝑝𝑝𝑡𝑡+𝑛𝑛|𝑡𝑡,𝑞𝑞(𝑛𝑛) ⎠⎟
⎞                               (3) 
 
負債の将来キャッシュフローに対する資産の将来キャッシュフローの不足（＝将来のネットキャッシュフロ
ーの不足）を下方リスクとして考えることから，本研究では損失関数を  𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = −�ℎ𝑚𝑚(𝑗𝑗)𝒙𝒙𝑡𝑡 − 𝐹𝐹𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿� と定義し，
確率変数 ℎ𝑚𝑚(𝑗𝑗)  が連続的な確率密度関数 𝑐𝑐(𝑦𝑦) に従うと仮定する． この時，損失が 𝛼𝛼 以下となる確率は， 
Ψ(𝑥𝑥,𝛼𝛼) = � 𝑐𝑐(𝑦𝑦)𝑑𝑑𝑦𝑦
𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)≤𝛼𝛼                                                                               (4) 
である．VaRはネットキャッシュフローの不足が 𝛼𝛼 以下である確率が 𝛽𝛽 以上になるときの最小の 𝛼𝛼 であ
るから， 
 
𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝛽𝛽(𝑥𝑥) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛{𝛼𝛼|Ψ(𝑥𝑥,𝛼𝛼) ≥ 𝛽𝛽} = 𝛼𝛼𝛽𝛽(𝑥𝑥)                                                      (5) 
 
と定義できる．CVaR はネットキャッシュフローの不足が 𝛼𝛼𝛽𝛽(𝑥𝑥)を上回る場合の不足額の期待値であるの
で， 
𝐶𝐶𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝛽𝛽(𝑥𝑥) = ∫ 𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)𝑐𝑐(𝑦𝑦)𝑑𝑑𝑦𝑦𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)≥𝛼𝛼𝛽𝛽(𝑥𝑥)
∫ 𝑐𝑐(𝑦𝑦)𝑑𝑑𝑦𝑦𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)≥𝛼𝛼𝛽𝛽(𝑥𝑥)                                                           (6) 
と定義でき， Ψ(𝑥𝑥,𝛼𝛼)の 𝛼𝛼  に関する連続性の仮定から，∫ 𝑐𝑐(𝑦𝑦)𝑑𝑑𝑦𝑦𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)≥𝛼𝛼𝛽𝛽(𝑥𝑥) = 1 − 𝛽𝛽 となるため， 
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𝐶𝐶𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝛽𝛽(𝑥𝑥) = ∫ 𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)𝑐𝑐(𝑦𝑦)𝑑𝑑𝑦𝑦𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)≥𝛼𝛼𝛽𝛽(𝑥𝑥)1 − 𝛽𝛽 = 𝜙𝜙𝛽𝛽(𝑥𝑥)                                              (7) 
となる．上記の CVaR は積分区間が VaR に依存していることから，直接最適化することは困難である．
そこでパラメータ 𝛼𝛼  を用いて以下の補助関数を定義する． 
𝐹𝐹𝛽𝛽(𝑥𝑥,𝛼𝛼) = 𝛼𝛼 + (1 − 𝛽𝛽)−1 � [𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) − 𝛼𝛼]+𝑐𝑐(𝑦𝑦)𝑑𝑑𝑦𝑦
𝑦𝑦∈ℜ𝑛𝑛
                                              (8) 
但し，[𝛼𝛼]+ = max(𝛼𝛼, 0)である． 
次に確率密度関数𝑐𝑐(𝑦𝑦)に従う 𝑘𝑘 個のサンプルパスをモンテカルロ・シミュレーションにより発生させ，
補助関数𝐹𝐹𝛽𝛽(𝑥𝑥,𝛼𝛼)を近似すると， 
𝐹𝐹�𝛽𝛽(𝑥𝑥,𝛼𝛼) = 𝛼𝛼 + 1𝑘𝑘(1 − 𝛽𝛽)��𝑓𝑓�𝑥𝑥, 𝑦𝑦𝑞𝑞� − 𝛼𝛼�+𝑘𝑘
𝑞𝑞=1
                                                         (9) 
と定義できる． 
補助変数 𝑢𝑢𝑞𝑞(𝑞𝑞 = 1,2,⋯ ,𝑘𝑘)  を導入し線形の制約条件を付すことで，リスク指標に CVaR を用いる最適
化問題は，以下の線形計画問題として定式化できる． 
Minimize  𝛼𝛼 + 1
𝑘𝑘(1−𝛽𝛽)∑ 𝑢𝑢𝑞𝑞𝑘𝑘𝑞𝑞=1  ,   𝑞𝑞 = 1,2,⋯ , 𝑘𝑘, 𝑘𝑘 = 1000                                                                                                      
Subject to  𝑢𝑢𝑞𝑞 + ℎ𝑚𝑚,𝑞𝑞(𝑗𝑗) 𝒙𝒙𝑡𝑡 − 𝐹𝐹𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿 + 𝛼𝛼 ≥ 0 ,   𝑚𝑚 = 1,2,⋯ ,𝑛𝑛                                                                                                                                𝒙𝒙𝑡𝑡 ≥ 0, 𝑡𝑡 = 0,1,⋯ ,𝑛𝑛 − 1                         𝑢𝑢𝑞𝑞 ≥ 0  
 
初期時点における投資金額は，時点 0における将来の予測負債キャッシュフローの現在価値総額とする．   𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛)𝒙𝒙0 = (1 + 𝜌𝜌)−1𝐹𝐹𝑡𝑡+1𝐿𝐿𝐿𝐿 𝑇𝑇(𝐷𝐷𝐹𝐹10,𝐷𝐷𝐹𝐹20,⋯ ,𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛0)𝑇𝑇                                                                                     
𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛) は 1が横方向に𝑛𝑛 個並んだ横ベクトル，𝑇𝑇 は転置を表わす． 
時点 1以降については， 𝑡𝑡 時点で構築した債券ポートフォリオの 𝑡𝑡 + 1  時点における時価金額から，𝑡𝑡 + 1  時
点で支払った実績負債キャッシュフロー 𝑓𝑓𝑡𝑡+1 を差し引いた投資可能金額の全額を再投資するものとする． 
𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛)𝒙𝒙𝑡𝑡+1 = (1 + 𝜌𝜌)−1 �(1 + 𝜌𝜌)−1 �𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡𝑛𝑛×𝑛𝑛�1,𝐷𝐷𝐹𝐹1𝑡𝑡+1, ⋯ ,𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛 − 1𝑡𝑡+1�𝑇𝑇�𝑇𝑇 𝒙𝒙𝑡𝑡 − 𝑓𝑓𝑡𝑡+1 + (𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡𝑛𝑛×1)𝑇𝑇 𝒙𝒙𝑡𝑡 𝜌𝜌�                             
ここで，𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡
𝑛𝑛×𝑛𝑛は 𝑡𝑡 時点において1円で発行された利付債のキャッシュフローを表現した以下の行列であり， 
⎝
⎜
⎛
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(1) + 1 0 ⋯ 0
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(2) 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+2|𝑡𝑡(2) + 1 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+1|𝑡𝑡(𝑛𝑛) 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+2|𝑡𝑡(𝑛𝑛) ⋯ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑡𝑡+𝑛𝑛|𝑡𝑡(𝑛𝑛) + 1⎠⎟
⎞                                                        (10) 
𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛𝑡𝑡  は 𝑡𝑡 時点で観測される期間 𝑛𝑛 年の割引係数（市場ゼロイールド），𝜌𝜌  は取引コストである． 
 
3.2.2. 余剰資金の先送りを考慮した手法 
3.2.1項で定義したモデルでは，各期のネットキャッシュフローに対する CVaRを最小化する上で，前期の資
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産と負債のキャッシュフローの差額から生じる余剰資金は必ずしも考慮されていない．すなわち，発生した余
剰資金を次期以降に先送りすることなく，各期で負債キャッシュフロー以上の資産キャッシュフローを CVaR
最小化の意味で確保できるよう債券ポートフォリオの最適化を行う設定であり，リスクを過大評価する可能性
がある．図 3.2 は，3 期分のキャッシュフローを例として，債券ポートフォリオから得られる資産キャッシュ
フローが負債キャッシュフローを上回るケースを示したものである．一方で，図 3.3は各期の負債キャッシュ
フローを超過する分を余剰資金として認識することで，各期の負債キャッシュフローと等価の資産キャッシュ
フローを債券ポートフォリオから確保できるよう最適化を行ったケースを示している．本項では図 3.3に示す
キャッシュフローのように，余剰資金に対する先送りを考慮することで各期における損失を評価した上で，
CVaRを最小化する最適ポートフォリオを求めることを考える． 
 
 
図 3.2：余剰資金なしの例 
 
 
図 3.3：余剰資金有りの例 
 
具体的には，以下のように等式制約を修正することで，各期の余剰資金を次期に先送りすることを許す CVaR
最小化問題を定義する． 
Minimize  𝛼𝛼 + 1
𝑘𝑘(1−𝛽𝛽)∑ 𝑢𝑢𝑞𝑞𝑘𝑘𝑞𝑞=1  ,   𝑞𝑞 = 1,2,⋯ , 𝑘𝑘, 𝑘𝑘 = 1000 
Subject to  ℎ𝑚𝑚,𝑞𝑞(𝑗𝑗) 𝒙𝒙𝑡𝑡 − 𝑍𝑍𝑚𝑚−1,𝑞𝑞 − 𝑍𝑍𝑚𝑚,𝑞𝑞 = 𝐹𝐹𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿  ,   𝑚𝑚 = 1,2,⋯ ,𝑛𝑛                        α + 𝑍𝑍𝑚𝑚,𝑞𝑞 + 𝑢𝑢𝑞𝑞 ≥ 0 ,                           𝒙𝒙𝑡𝑡 ≥ 0, 𝑡𝑡 = 0,1,⋯ ,𝑛𝑛 − 1                         𝑢𝑢𝑞𝑞 ≥ 0  
 
但し，𝑍𝑍𝑚𝑚,𝑞𝑞 はシナリオ 𝑞𝑞 における時点 𝑚𝑚 のキャッシュフローから生じる余剰資金，𝑍𝑍𝑚𝑚−1,𝑞𝑞 は前期から先送
りされた余剰資金を表す．また，時点 0では余剰資金は生じないため 𝑍𝑍0,𝑞𝑞 = 0 を満たす． 
初期時点における投資金額は，時点 0における将来の予測負債キャッシュフローの現在価値総額以下とし，    𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛)𝒙𝒙0 ≤ (1 + 𝜌𝜌)−1𝐹𝐹𝑡𝑡+1𝐿𝐿𝐿𝐿 𝑇𝑇(𝐷𝐷𝐹𝐹10,𝐷𝐷𝐹𝐹20,⋯ ,𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛0)𝑇𝑇          
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時点 1以降の投資資金についても，前期の余剰資金 𝑍𝑍𝑚𝑚−1 を用いて以下の線形不等式制約を与える． 
𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛)𝒙𝒙𝑡𝑡+1 ≤ (1 + 𝜌𝜌)−1 �(1 + 𝜌𝜌)−1 �𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡𝑛𝑛×𝑛𝑛�1,𝐷𝐷𝐹𝐹1𝑡𝑡+1, ⋯ ,𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛 − 1𝑡𝑡+1�𝑇𝑇�𝑇𝑇 𝒙𝒙𝑡𝑡 − 𝑓𝑓𝑡𝑡+1 + (𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡𝑛𝑛×1)𝑇𝑇 𝒙𝒙𝑡𝑡 𝜌𝜌� + 𝑍𝑍𝑚𝑚−1    
 
前期の余剰資金𝑍𝑍𝑚𝑚−1は当期に先送りされるため，余剰資金の分だけ当期の投資資金が増え，先送りを考慮し
ないケースと比較すると，負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの下振れリスク，すなわち
CVaR が減少することが予想される．本論文では 5.3 節において，余剰資金の先送りの効果について検証し，
実際に CVaRの値が低下することを検証する． 
 
4. 死亡率と金利期間構造のモデル化 
日本市場における提案手法の適用例を示す前に，本研究で利用する負債・資産キャッシュフローのシナリオ
を予測，生成する死亡率と金利期間構造のモデルについて述べる． 
 
4.1. 死亡率モデル 
負債キャッシュフローは保険金額と年齢ごとの死亡率によって特徴付けられるが，保険金額は予め定数とし
て与えられるため，将来の負債キャッシュフローを予測するには，死亡率を予測すればよい．死亡率の予測モ
デルには，パラメトリックモデルとノンパラメトリックモデルが存在するが，単一の死亡法則に従うパラメト
リックモデルは，小暮・長谷川（2005）が指摘するように，一部年齢において適合度の犠牲を余儀なくされる
ことから，コーホート全体にわたる死亡率を表現することは困難である．そこで本研究ではノンパラメトリッ
クなモデルとして，死亡率予測に広く利用されている Lee-Carterモデル（Lee and Carter（1992））を使用する． 
Lee-Carter モデルは 𝑥𝑥 歳の人の 𝑡𝑡 時点における対数死亡率を次式で表現するモデルである． 
 ln (𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡) = 𝛼𝛼𝑥𝑥 + 𝛽𝛽𝑥𝑥𝜅𝜅𝑡𝑡 + 𝜀𝜀𝑥𝑥,𝑡𝑡                                                                       (11)   
 
ただし，𝜀𝜀𝑥𝑥,𝑡𝑡  は残差項である．各パラメータの定性的な解釈は，𝛼𝛼𝑥𝑥（年齢要因）：年齢 𝑥𝑥の平均的な対数死亡
率，𝜅𝜅𝑡𝑡（暦年要因）：対数死亡率の暦年𝑡𝑡 による変化，𝛽𝛽𝑥𝑥  （年齢効果）：暦年要因に対する年齢ごとの効果，で
あり，𝑥𝑥 歳の人の将来の対数死亡率を予測するには，時間依存するパラメータである𝜅𝜅𝑡𝑡（暦年要因）を予測す
ればよい．Lee-Carter モデルを使用した将来死亡率の予測については，例えば小暮（2007）を参照されたい．
小暮（2007）では，暦年要因の推定値 ?̂?𝜅𝑡𝑡  に適合する時系列モデルは ARIMAモデルを使用するのが標準的な手
続き 2としているが，本研究では一般化加法モデル（Generalized Additive Model：以下 GAM ）を適用すること
を考える． 
一般化加法モデルでは，暦年要因  ?̂?𝜅𝑡𝑡  を被説明変数として残差項である 𝜀𝜀𝑡𝑡 を最小にする平滑化スプライン関
数 𝑓𝑓( ) を考える．   ?̂?𝜅𝑡𝑡 =系列変動＋残差変動 = 𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑡𝑡) + 𝜀𝜀𝑡𝑡  , mean(𝜀𝜀𝑡𝑡) = 0, Var(𝜀𝜀𝑡𝑡) = 𝜎𝜎2                               (12)  
 
                                                   
2 インサンプル期間が短い場合は，ランダムウォークモデルを使用する場合もある． 
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平滑化スプライン関数は通常の最小二乗法ではなく，残差平方和に平滑化パラメータの項を加えたペナルティ
付き残差平方和（PRSS : Penalized Residual Sum of Squares）が最小となる 𝑓𝑓(𝑥𝑥) として与えられる． PRSS =  � ( ?̂?𝜅𝑡𝑡 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑡𝑡))2 + 𝜆𝜆� {𝑓𝑓′′(𝑥𝑥)}2𝑑𝑑𝑥𝑥𝑁𝑁
𝑡𝑡=1
                             (13) 
但し，𝑥𝑥1 < 𝑥𝑥2 < ⋯ < 𝑥𝑥𝑁𝑁  である． 
上記のペナルティ付き残差平方和は，当然ながら右辺第 1 項の値が小さいほどモデルの当てはまりが良い．
第 2項の 𝑓𝑓′′(𝑥𝑥) は凹凸ペナルティと呼ばれており， 𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑡𝑡) の曲率を表現している．𝜆𝜆(≥ 0) は平滑化パラメータ
であり，値が大きいほど曲線が滑らかとなる． 
アウトオブサンプル期間における暦年要因 ?̇?𝜅𝑡𝑡  を求めるには，（13）式を最小にすることにより回帰係数を求
めたあと， 𝑥𝑥 に求めたい外挿期間の値を代入すればよい．平滑化スプライン回帰を予測モデルとして用いる場
合，平滑化パラメータは予測誤差が小さくなるように求めればよく，その予測誤差を推定する統計量としては，
一般化クロスバリデ―ション（Generalized Cross-Validation：GCV）が代表的である． 
 
4.2. 金利期間構造モデル 
養老保険の負債キャッシュフローをヘッジするための資産側の投資対象としては，利付国債を想定する．こ
のような利付国債の将来キャッシュフローは額面に対する投資比率と金利によって特徴づけられるが，本研究
では金利変動を表現する期間構造モデルとして Nelson-Siegelモデル（Nelson and Siegel（1987）） を使用する．  
Nelson-Siegelモデルは，瞬間フォワードレートを以下の通り指数関数の線形和で表現するモデルであり，満
期までの期間が 𝑚𝑚 年の瞬間フォワードレート 𝑓𝑓(𝑚𝑚) を 
 
𝑓𝑓(𝑚𝑚) = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚 + 𝛽𝛽3𝑚𝑚𝜆𝜆𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚                                                                    (14) 
と表わす． 
 𝛽𝛽1,𝛽𝛽2,𝛽𝛽3  はそれぞれイールドカーブの水準(𝛽𝛽1)，傾き(𝛽𝛽2)，曲率(𝛽𝛽3)を表わすパラメータであり， 𝜆𝜆 は形状パ
ラメータと呼ばれる．𝑦𝑦(𝑚𝑚) を残存 𝑚𝑚 年の割引債のゼロイールドとすると，𝑦𝑦(𝑚𝑚) と𝑓𝑓(𝑚𝑚) の間には以下の関係
が成り立つことから， 
𝑦𝑦(𝑚𝑚) = 1
𝑚𝑚
� 𝑓𝑓(𝑢𝑢)𝑑𝑑𝑢𝑢𝑚𝑚
0
 
ゼロイールドカーブは， 
𝑦𝑦(𝑚𝑚) = 𝛽𝛽1 + 𝛽𝛽2 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝜆𝜆 � + 𝛽𝛽3 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝜆𝜆 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚�                            (15)  
と表現できる． 
本稿では 𝛽𝛽1,   𝛽𝛽2,   𝛽𝛽3  を時変パラメータとして，VARモデル，ARモデルの時系列モデルで表現し，モンテカ
ルロ・シミュレーションにより時系列モデルの各パラメータの将来シナリオを生成した後，以下の動的
Nelson-Siegel モデルにより各時点におけるゼロイールドカーブを表現する． Nelson-Siegel モデルのパラメー
タの推定及び動的 Nelson-Siegelモデルの詳細は付録 Cを参照されたい． 
𝑦𝑦𝑡𝑡(𝑚𝑚) = 𝛽𝛽1,𝑡𝑡 + 𝛽𝛽2,𝑡𝑡 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝜆𝜆𝑡𝑡 � + 𝛽𝛽3,𝑡𝑡 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝜆𝜆𝑡𝑡 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡�                                               (16)  
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5. 日本市場における適用例 
本節では，日本市場における実績死亡率と実績イールドカーブのデータを用いて，死亡率の予測と金利シナ
リオの生成を行い，第 3節で述べた逐次推定・最適化アルゴリズム及び ALM最適化モデルを適用した場合の
分析結果について述べる．  
 
5.1. 死亡率モデル 
まず，Lee-Carterモデルのパラメータ推定期間を 1965年～1994年までの 30年間とし，暦年要因パラメータ
の推定に一般化加法モデルと，比較のために ARIMAモデルも適用し，1995年～2014年までの 20年間の死亡
率の予測を行う．ただし，実績死亡率は，国立社会保障・人口問題研究所が厚生労働省の「人口動態統計」に
基づき研究者向けに作成した生命表 3に基づく．
                                                   
3国立社会保障・人口問題研究所ウェブサイト：
http://www.ipss.go.jp/p-toukei/JMD/00/STATS/mltper_1x1.txt 
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図 5.1：年齢要因𝛼𝛼𝑥𝑥（横軸：年齢） 
 
図 5.2：暦年要因𝜅𝜅𝑡𝑡（横軸：学習期間） 
 
 
 
 
図 5.3：年齢効果𝛽𝛽𝑥𝑥（横軸：年齢） 
 
図 5.4：暦年要因の予測値?̃?𝜅𝑡𝑡 
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図 5.1～図 5.3 はパラメータの推定期間における Lee-Carter モデルの各パラメータの分析結果である．グラ
フの形状から年齢要因𝛼𝛼𝑥𝑥（図 5.1）については，加齢となるほど対数死亡率が上昇し，特に 30歳代からは線形
的に死亡率が増加していることがみとれる。対数死亡率の暦年要因 𝜅𝜅𝑡𝑡（図 5.2）については，インサンプル期
間における年数が経過するほど死亡率のトレンドが低下していることが分かる．年齢効果 𝛽𝛽𝑥𝑥 （図 5.3）につい
ては，暦年要因 𝜅𝜅𝑡𝑡の影響が 10歳までと，30歳代，70歳代で大きくなっていることが伺える． 
暦年要因のパラメータ予測値については，ARIMA モデル 4及び一般化加法モデルにより求めた．図 5.4 は
ARIMA モデル（破線，上線）及び一般化加法モデル（一点鎖線，下線）により予測した暦年要因パラメータ
である．これによると一般化加法モデルによる予測は，ARIMA モデルによる予測よりも，対数死亡率の低下
トレンドが急であることが分かる．  
 
表 5.1：死亡率の予測誤差 
 
 
表 5.1 は，図 5.4 で示した暦年要因のパラメータ予測値を用いて死亡率の予測を行った際の予測死亡率と実
績死亡率との二乗平均誤差平方根 (Root Mean Square Error; RMSE)5を比較したものである．表の 2列目と 3列
目は全年齢（0～109歳）を対象にした RMSE，表の 4列目と 5列目には本研究の対象年齢である 30～49歳の
人の RMSE を ARIMA モデル，一般化加法モデル（GAM）に分けて表示している．これによると，全年齢に
おいても本研究の対象年齢においても，一般化加法モデルの方が予測誤差（RMSE）は概ね小さくなっている
ことが分かる．よって，本研究では死亡率の予測に用いる暦年要因のパラメータ予測には一般化加法モデルを
適用する． 
 
5.2. 金利期間構造モデル 
                                                   
4 ARIMAモデルの次数については，ADF検定により 1次和分過程であることを確認したあと，AIC（赤池情
報量基準）により（3,1,0）を選択した． 
5RMSE = �1
ω
∑ (𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡 − 𝑞𝑞�𝑥𝑥,𝑡𝑡)2𝜔𝜔𝑥𝑥=0  ,𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡: 𝑡𝑡年における𝑥𝑥歳の人の実績死亡率，
𝑞𝑞�𝑥𝑥,𝑡𝑡: 𝑡𝑡年における𝑥𝑥歳の人の予測死亡率 
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分析に用いたデータは財務省のWebサイト 6で公表されている，満期までの残存期間が 1年～20年の国債パ
ーイールド（月末値）を，ブートストラップ法により変換したゼロイールドである．パーイールドは，価格が
額面（パー）に等しい利付債の複利最終利回り，ゼロイールドは割引債の複利最終利回りを指す．ブートスト
ラップ法は固定利付債のパーイールドを用いて，残存期間の短いゼロイールドから残存期間の長いゼロイール
ドを順次計算していく手法であり，例えば高橋（2006）にその計算方法が記載されている． 本研究では，国
債の利払い間隔は簡単のため年１回利払い（年末）とし，対象年限のパーイールドが不足する年限については、
3次スプライン法により補間した． 1990年 1月～1994年 12月の 60ヶ月を初期時点のパラメータ推定期間（イ
ンサンプル期間）とし，12月後（1995年 12月）のパラメータのシナリオ（アウトオブサンプル）をモンテカ
ルロ・シミュレーションにより生成する．以降，１年ごとにスライドしながら繰り返し予測を行う．最終のパ
ラメータ推定期間（インサンプル期間）は 2009年１月～2013年 12月であり，2014年 12月時点のパラメータ
のシナリオ（アウトオブサンプル）を生成する．本研究でヘッジ対象となる保険負債については満期を設定し
ていることから，リバランスのたびに予測する将来キャッシュフローの期間は短くなっていく．そこで金利シ
ナリオの生成についても，負債キャッシュフローの年限に合わせ，1年ごとに予測する年限が短くなる設定と
する．  
                                                   
6 財務省ウェブサイト：http://www.mof.go.jp/jgbs/reference/interest_rate/ 
15 
 
 
図 5.5： ファクター負荷量 
 
 
図 5.6： パラメータ推定値 
図 5.5は Nelson-Siegelモデルのファクター負荷量である．尚，ファクター負荷量を計算する際の形状パラメ
ータ 𝜆𝜆 の値には 0.32を使用した．これは，20年国債が発行された 1986年 12月から 1期目のインサンプル期
間の終わりである 1994年 12月までの 97か月間を対象に，実際のゼロイールドカーブと Nelson-Siegelモデル
による理論ゼロイールドカーブとの残差二乗和(SOSE：Sum of Square Error)の合計値( ∑ 𝑈𝑈𝑡𝑡(𝜆𝜆) 𝑡𝑡 )を最小とする
値である 7．図 5.5によると，  ?̂?𝛽1,𝑡𝑡(?̂?𝜆)パラメータのファクター負荷量は常に 1であるためグラフは直線となり， ?̂?𝛽2,𝑡𝑡(?̂?𝜆)パラメータは年限が増加するにつれて値が 0に向け逓減， ?̂?𝛽3,𝑡𝑡(?̂?𝜆)パラメータは上に凸型の曲線となって
いる．多くの先行研究から，イールドカーブの期間構造は水準，傾き，曲率の 3つのパラメータにより説明可
能とされているが，図 5.5の各パラメータのファクター負荷量からも， ?̂?𝛽1,𝑡𝑡(?̂?𝜆)パラメータが「水準」， ?̂?𝛽2,𝑡𝑡(?̂?𝜆)パ
ラメータが「傾き」， ?̂?𝛽3,𝑡𝑡(?̂?𝜆)パラメータが「曲率」を表現するのに整合的な形状をしていると解釈できる．図
5.6では，例として 20年国債の発行が開始された 1986年 12月から 1期目のインサンプル期間の終わりである
1994年 12月までの 97か月間におけるパラメータ推定値を示している． 
 
将来のゼロイールドカーブのシナリオを生成するには，先ずパラメータ推定期間（インサンプル期間）60
ヶ月におけるパラメータ推定値（原系列及び 1 次差分系列 8）に対し AR(1),VAR(1)の時系列モデルを適用し，
モンテカルロ・シミュレーションにより 12 か月後のパラメータのシナリオを生成する（サンプルパス：1000
シナリオ） ． 生成した各パラメータのシナリオ ( ?̇?𝛽𝑖𝑖,𝑡𝑡𝑞𝑞 , 𝑚𝑚 = 1,2,3 ，𝑞𝑞 = 1,2,⋯ , 𝑘𝑘, 𝑘𝑘 = 1000 )と形状パラメータ
λ，ファクター負荷量を用いて，以下の式によりアウトオブサンプル期間におけるゼロイールドカーブの予測
シナリオを求める．形状パラメータ λには前述の値（0.32）を使用する．ファクター負荷量はその λ値（0.32）
を代入して求めた値である． 𝑚𝑚 はイールドの満期までの期間を表わす． 
 
?̇?𝑦𝑡𝑡
𝑞𝑞(𝑚𝑚) = ?̇?𝛽1,𝑡𝑡𝑞𝑞 + ?̇?𝛽2,𝑡𝑡𝑞𝑞 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝜆𝜆𝑡𝑡 � + ?̇?𝛽3,𝑡𝑡𝑞𝑞 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝜆𝜆𝑡𝑡 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡�                                         (17)  
 
                                                   
7 λの値を 0.01刻みで動かし，残差二乗和が最小となる値を求めた． 
8 原系列を𝑟𝑟𝑡𝑡  とすると，一次差分系列は 𝑟𝑟𝑡𝑡 − 𝑟𝑟𝑡𝑡−1 で表現される． 
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図 5.7： イールドカーブの予測誤差 
 
図 5.7は (17)式より求めたシナリオの平均値を用いて，実際の市場ゼロイールドカーブとの予測誤差を示し
たものである．予測誤差については，以下の式から求めた． 
予測誤差 = 1
𝑁𝑁
�𝑦𝑦𝑚𝑚𝑜𝑜𝑝𝑝𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑛𝑛𝑠𝑠𝑖𝑖𝑚𝑚 −𝑁𝑁
𝑛𝑛=1
1
𝑁𝑁
�𝑦𝑦𝑚𝑚𝑜𝑜𝑝𝑝𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑛𝑛𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑁𝑁
𝑛𝑛=1
                                                            (18) 
但し，𝑦𝑦𝑚𝑚𝑜𝑜𝑝𝑝𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑛𝑛𝑠𝑠𝑖𝑖𝑚𝑚：𝑡𝑡 年における残存𝑛𝑛 年のシナリオ予測平均値，𝑦𝑦𝑚𝑚𝑜𝑜𝑝𝑝𝑑𝑑𝑡𝑡,𝑛𝑛𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡：𝑡𝑡 年における残存𝑛𝑛 年の市場ゼロイ
ールド， 𝑁𝑁 ：負債の残存年限（年単位グリッド数）である． 
図 5.7からは，どの時系列モデルにおいても，予測期間当初は実際のイールドカーブからの乖離が大きいも
のの，保険期間の終わりに近づいてくると，生成するイールドカーブの年限が短くなるため，どの時系列モデ
ルにおいても予測誤差が小さくなっていることが分かる．  
 
5.3. サープラスの推定 
最後に，逐次推定・最適化アルゴリズムによる各期の最適化により，1年後ごとに更新された最適投資比率
を用いてサープラスを計算する．ただし，𝑡𝑡 + 1 時点のサープラスは， 𝑡𝑡 時点で構築した債券ポートフォリオ
の𝑡𝑡 + 1 時点における市場時価総額と，𝑡𝑡 + 1 時点から保険期間満期にかけての（Lee-Carterモデルを用いて予
測した）負債キャッシュフローの現在価値の差額である．なお，割引係数は，𝑡𝑡 + 1 時点の市場ゼロイールド
から計算した． 
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図 5.8：実績サープラス推移（資金先送り無し）  図 5.9：実績サープラス推移（資金先送りあり） 
 
表 5.2：実績サープラスの累積値と分散 
 
 
図 5.8，図 5.9 は時系列モデルごとの実績サープラスの推移を図示したもの，表 5.2 は実績サープラス
の累積値とその分散を示したものである．表 5.2では，動的ヘッジによる効果を確認するため，リバラン
ス有りのケース（1），（2）と，無しのケース（3），のそれぞれの結果を記載，また余剰資金の先送り効
果を確認するため，リバランス有りのケースにおいては，余剰資金の先送りを考慮するケース（2）と考
慮しないケース（1）の結果をそれぞれ記載している．これによると，リバランスについては 取引コス
ト 9を考慮した上でも，定期的にリバランスを行う方が，累積サープラスの値が増加し，分散も大幅に低
下することが確認された．これは定期的にモデルパラメータを再計算し，最適ポートフォリオを更新し
                                                   
9  利付債の取引コストは，内枠方式で算出されるのが一般的である．そこで本論文では，購入および売
却金額に�1 − 1(1+𝜌𝜌)�を乗じた金額を，取引を仲介する証券会社へ支払う取引コストとし，取引コストを算
出する比率として 𝜌𝜌 = 0.005%(0.5bp) を設定するものとする． 
18 
 
ていくことで，負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの不足リスクを抑制できたことが
要因であると考えられる．さらに，リバランス有りの場合は，各期の余剰資金を先送りできるケースの
方の分散が小さく，リスクの低い運用結果になっていることが分かる．これは，余剰資金を考慮しない
場合に比べ，余剰資金を考慮する場合では，債券ポートフォリオから得られる資産キャッシュフローの
金額が少なくて済むため，その分，債券ポートフォリオの金利感応度も低下していることが要因である
と考えられる． 
 
表 5.3：時系列モデル別の CVaR 
 
 
表 5.3は時系列モデルごとに，余剰資金の先送りを考慮するケースと考慮しないケースのCVaRの値を，
それぞれ示したものである．これによると，余剰資金の先送りを許すモデルの方が CVaRの絶対値で見て，
平均値が概ね 0 に近い水準となっており，負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの下振
れリスク（乖離リスク）が抑制できていることが分かる． 特に，CVaR の最大値を見ると，どの時系列
モデルにおいても余剰資金の先送りを許すモデルの方が，そうでないケースの半分程度の値にリスクが
抑制されており，高いリスク削減効果を確認することができる．CVaRの最小値をみると，全てのケース
において値がマイナスとなっているが，これは保険期間満期にかけては，どの時系列モデルにおいても
資産残高が増加し，CVaRを計算するような金利低下のワーストケースに近い状態であっても，負債キャ
ッシュフローに対する資産キャッシュフローの不足が生じなくなったのが要因であると考えられる．こ
のことは，図 5.8，図 5.9の実績サープラスの推移からも確認することができる．  
 
6. まとめ 
本研究では，経済価値ベースの ALMの枠組みの下で，生命保険支払額における将来キャッシュフロー
の現在価値によって与えられる負債価値の時間的な変動に対する資産側の動的ヘッジ戦略を新たに提案
した．その際，負債及び資産の将来キャッシュフローを予測，あるいは確率モデルを用いたシナリオを
生成した上で損失を抑制するための最適化問題を定式化し，さらに各期でリバランスをする際にモデル
パラメータを再推定して投資配分比率を計算するという，逐次推定・最適化の考え方を適用した．各期
の最適化問題においては，損失に対する CVaRを最小化する資産側の投資配分比率を求め，日本市場にお
ける実績データを用いて，動的ヘッジ戦略のサープラスに対する損失抑制効果を検証した．具体的には， 
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1995年 12月から 2014年 12月の期間の金利，死亡率の実績データに対して，提案モデルを適用した実証
分析を実施し，取引コストに対するペナルティを考慮した上でも，累積サープラスによって与えられる
損失が抑制されることを示した． 
分析の結果，Nelson-Siegel モデルの水準・傾き・曲率のパラメータに適用する時系列モデルごとで，
最終的な累積サープラスの値には差が生じるものの，全ての時系列モデルで累積サープラスによって与
えられる損失が抑制されることが確認された． これは，最適化問題の設定から見れば，金利低下のワー
ストケースに近いシナリオで負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの不足リスク（CVaR）
を最小化しているため，結果として分析期間における市場金利の低下に対して，頑健なポートフォリオ
が構築できたためと考えられる． 次に逐次推定・最適化アルゴルズム適用の側面から見ると，取引コス
トのペナルティを考慮してもなお定期的にリバランスを行い，モデルパラメータの再計算及び最適ポー
トフォリオの更新を行う方が，サープラスの変動リスク（分散）を減少させ，結果として累積サープラ
スの値も大きくなることが確認された．これは実際の金利情勢の時間的な変化に対応して動的な対応を
行うことにより，リスクが抑制されたことが原因の一つとして考えられる． また， CVaR最小化モデル
については，各期の余剰資金の先送りを考慮するほうが CVaRの値（絶対値）も小さく，さらにサープラ
スの変動リスク（分散）も減少することになった． このことは，余剰資金の先送りを考慮することで，
余剰資金の分だけ当期の投資資金が増加し，負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの下
振れリスクが低減したためと考えられる．今後の課題としては，複数の保険商品を保有する場合の負債
キャッシュフローに対する資産側のポートフォリオ最適化への適用や，保険契約者数も変化することで
複数の負債キャッシュフローシナリオを考慮する場合への拡張があげられる． 
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付録 A キャッシュフロー二乗誤差最小化 
目的関数として，資産と負債の将来キャッシュフローの二乗誤差を最小化する，キャッシュフロー二
乗誤差最小化モデルを以下の通り定義する． 
  
Minimize    ‖𝐇𝐇𝒙𝒙𝑡𝑡 −  𝐅𝐅‖22 
Subject to    𝒙𝒙𝑡𝑡 ≥ 0 
 
但し，𝐇𝐇 = �ℎ𝑚𝑚,1(𝑗𝑗) + ℎ𝑚𝑚,2(𝑗𝑗) + ⋯+ ℎ𝑚𝑚,𝑘𝑘(𝑗𝑗) �, 𝑗𝑗 = 1,2,⋯ ,𝑛𝑛  ，𝐹𝐹𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿 = 𝑣𝑣𝑜𝑜𝑐𝑐𝑡𝑡𝑜𝑜𝑟𝑟(𝑓𝑓1𝐿𝐿𝐿𝐿  , 𝑓𝑓2𝐿𝐿𝐿𝐿  ,⋯ , 𝑓𝑓𝑛𝑛𝐿𝐿𝐿𝐿)𝑇𝑇 ,𝐅𝐅 = {𝐹𝐹𝑚𝑚𝐿𝐿𝐿𝐿 × 1000} であ
る．𝐅𝐅 は𝐇𝐇 とシナリオ数の単位を揃えるために 1000倍している（𝑘𝑘 = 1000）． 
初期時点における投資金額は，時点0 における将来の予測負債キャッシュフローの現在価値総額とする． 
𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛)𝒙𝒙0 = (1 + 𝜌𝜌)−1𝐹𝐹𝑡𝑡+1𝐿𝐿𝐿𝐿 𝑇𝑇�𝐷𝐷𝐹𝐹10,𝐷𝐷𝐹𝐹20, ⋯ ,𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛0�𝑇𝑇                                                                                               
時点 1 以降については， 𝑡𝑡 時点で構築した債券ポートフォリオの 𝑡𝑡 + 1  時点における時価金額から，𝑡𝑡 + 1  時
点で支払った実績負債キャッシュフロー 𝑓𝑓𝑡𝑡+1 を差し引いた投資可能金額の全額を再投資するものとする． 
𝑜𝑜𝑛𝑛𝑜𝑜𝑜𝑜(1,𝑛𝑛)𝒙𝒙𝑡𝑡+1 = (1 + 𝜌𝜌)−1 �(1 + 𝜌𝜌)−1 �𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡𝑛𝑛×𝑛𝑛�1,𝐷𝐷𝐹𝐹1𝑡𝑡+1, ⋯ ,𝐷𝐷𝐹𝐹𝑛𝑛 − 1𝑡𝑡+1�𝑇𝑇�𝑇𝑇 𝒙𝒙𝑡𝑡 − 𝑓𝑓𝑡𝑡+1 + (𝐶𝐶𝐼𝐼𝐹𝐹𝑡𝑡𝑛𝑛×1)𝑇𝑇 𝒙𝒙𝑡𝑡 𝜌𝜌�                         
 キャッシュフロー二乗誤差最小化の最適化モデルに逐次推定・最適化のアルゴリズムを適用し，1995
年 12月～2014年 12月の日本市場に適用した結果は以下の通りである． 
 
 
図 付録 A.1：実績サープラスの推移 
 
表 付録 A.1：実績サープラスの累積値と分散 
 
 
 図 付録 A.1 は時系列モデルごとの実績サープラスの推移，表 付録 A.1 は実績サープラスの累積値と
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その分散を示したものである．CVaR 最小化のケースと違い，キャッシュフロー二乗誤差最小化では，
Nelson-Siegelモデルの水準，傾き，曲率のパラメータ原系列に VAR(1)モデルを適用した場合には実績サ
ープラスがマイナスで推移した．各パラメータに残る 3つの時系列モデルを適用した場合も，CVaR最小
化のケースよりは，実績サープラスの水準が低くなっている．これは，キャッシュフロー二乗誤差最小
化では，シナリオの平均を上回るケースも，下回るケースも，いずれもリスクとして最適化を行ってい
ることから，負債キャッシュフローに対する資産キャッシュフローの不足額（CVaR）で評価する場合と
違い，金利シナリオの予測精度に，実績サープラスが影響を受けている部分が，大きくなっているため
と考えられる． 
 
付録 B Lee-Carterモデル 
Lee-Carter モデルは 𝑡𝑡 年における 𝑥𝑥 歳の人の対数死亡率を次式で表現するモデルである． 
 ln (𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡) = 𝛼𝛼𝑥𝑥 + 𝛽𝛽𝑥𝑥𝜅𝜅𝑡𝑡 + 𝜀𝜀𝑥𝑥,𝑡𝑡                                                                          
 
ただし，𝜀𝜀𝑥𝑥,𝑡𝑡  は残差項である．パラメータの推定にあたっては，𝛼𝛼𝑥𝑥,𝛽𝛽𝑥𝑥 , 𝜅𝜅𝑡𝑡  のこれらパラメータを識別可能と
するために，パラメータ間に以下の制約を課する． 𝜔𝜔 は生命表における年齢の最大値である． 
� 𝛽𝛽𝑥𝑥 = 1𝜔𝜔
𝑥𝑥=0
,   � 𝜅𝜅𝑡𝑡 = 0𝑇𝑇
𝑡𝑡=1
 
各パラメータの定性的な解釈は，𝛼𝛼𝑥𝑥（年齢要因）：年齢 𝑥𝑥の平均的な対数死亡率，𝜅𝜅𝑡𝑡（暦年要因）：対数死亡
率の暦年 𝑡𝑡 による変化，𝛽𝛽𝑥𝑥  （年齢効果）：暦年要因に対する年齢ごとの効果，である．各パラメータの推定値
は，上記の識別制約の下で，次式を最小化することにより得られる． 
� � (ln (𝑞𝑞𝑥𝑥,𝑡𝑡) − 𝛼𝛼𝑥𝑥 − 𝛽𝛽𝑥𝑥𝜅𝜅𝑡𝑡)2𝑇𝑇
𝑡𝑡=1
𝜔𝜔
𝑥𝑥=0
                                                           
将来の死亡率をシミュレーションするには，以上の手続きから得た暦年要因の推定値 ?̂?𝜅𝑡𝑡  に ARIMAモデルを
適用し，暦年要因の外挿予測値 𝜅𝜅�𝑡𝑡  を求めた後，年齢要因パラメータの推定値，年齢効果パラメータの推定値
を用いて，以下の式により求めればよい．小暮（2007）では，暦年要因の推定値 ?̂?𝜅𝑡𝑡  に適合する時系列モデル
は ARIMAモデルを使用するのが標準的な手続き 10としているが，本研究では一般化加法モデル（Generalized 
Additive Model：以下 GAM ）を適用することを考える．一般化加法モデルの外挿予測値の求め方については，
山田（2008）が詳しい． 
𝑞𝑞�𝑥𝑥,𝑡𝑡 = exp�𝛼𝛼�𝑥𝑥 + ?̂?𝛽𝑥𝑥?̃?𝜅𝑡𝑡�                    
 
付録 C 動的 Nelson-Siegelモデル 
本稿では Nelson-Siegelモデルの水準，傾き，曲率の各パラメータを時変パラメータとして取り扱い，以下の
動的 Nelson-Siegel モデルにより各時点におけるゼロイールドカーブを表現する．  
 
𝑦𝑦𝑡𝑡(𝑚𝑚) = 𝛽𝛽1,𝑡𝑡 + 𝛽𝛽2,𝑡𝑡 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝜆𝜆𝑡𝑡 � + 𝛽𝛽3,𝑡𝑡 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝜆𝜆𝑡𝑡 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡�                                             
                                                   
10 インサンプル期間が短い場合は，ランダムウォークモデルを使用する場合もある． 
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𝛽𝛽1,𝑡𝑡 ,𝛽𝛽2,𝑡𝑡 ,𝛽𝛽3,𝑡𝑡   に対して適用する時系列モデルは以下の通りである．  
 
 AR(1)モデル 
𝛽𝛽𝑥𝑥,𝑡𝑡 = 𝑐𝑐𝑥𝑥 + 𝜙𝜙1𝛽𝛽𝑥𝑥,𝑡𝑡−1 + 𝜀𝜀𝑥𝑥,𝑡𝑡    , 𝜀𝜀𝑥𝑥,𝑡𝑡  ~ W. N. (𝜎𝜎2) 
 VAR(1)モデル 
�
𝛽𝛽1,𝑡𝑡
𝛽𝛽2,𝑡𝑡
𝛽𝛽3,𝑡𝑡� = �𝑐𝑐1𝑐𝑐2𝑐𝑐3� + �𝜙𝜙11 𝜙𝜙12 𝜙𝜙13𝜙𝜙21 𝜙𝜙22 𝜙𝜙23𝜙𝜙31 𝜙𝜙32 𝜙𝜙33��
𝛽𝛽1,𝑡𝑡−1
𝛽𝛽2,𝑡𝑡−1
𝛽𝛽3,𝑡𝑡−1� + �
𝜀𝜀1,𝑡𝑡
𝜀𝜀2,𝑡𝑡
𝜀𝜀3,𝑡𝑡�      ,�𝜀𝜀1,𝑡𝑡𝜀𝜀2,𝑡𝑡𝜀𝜀3,𝑡𝑡�  ~ W. N. (𝚺𝚺) 
但し，Σ[𝑚𝑚, 𝑗𝑗] = Cov�𝜀𝜀𝑖𝑖, 𝜀𝜀𝑗𝑗� である.  
 
パラメータの具体的な推定手順は以下の通りである.   
(1) λ 値を任意の定数により与えて，ファクター負荷量を求める． 
(2) 上記ファクター負荷量から，各時点におけるパラメータの推定値(水準，傾き，曲率)を線形回帰の回帰
係数（最小二乗推定値）として得る 11． 
(3) 形状パラメータ λ は，実際のイールドカーブと理論イールドカーブ（Nelson-Siegel モデル）との残差
二乗和(SOSE：Sum of Square Error)の合計値( ∑ 𝑈𝑈𝑡𝑡(𝜆𝜆)𝑡𝑡  )が最小となる値を選択する． 
𝑈𝑈𝑡𝑡(𝜆𝜆) = � �𝑦𝑦𝑡𝑡�𝑚𝑚𝑗𝑗� − 𝛽𝛽1,𝑡𝑡 − 𝛽𝛽2,𝑡𝑡 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑗𝑗𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝑗𝑗𝜆𝜆𝑡𝑡 � − 𝛽𝛽3,𝑡𝑡 �1 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑗𝑗𝑚𝑚𝑡𝑡𝑚𝑚𝑗𝑗𝜆𝜆𝑡𝑡 − 𝑜𝑜−𝑚𝑚𝑗𝑗𝑚𝑚𝑡𝑡��2𝑠𝑠𝑗𝑗=1  
 
(4) 上記で得られた ?̂?𝜆 を使用してファクター負荷量，及び水準（ ?̂?𝛽1,𝑡𝑡(?̂?𝜆) ），傾き（ ?̂?𝛽2,𝑡𝑡(?̂?𝜆) ），曲率（ ?̂?𝛽3,𝑡𝑡(?̂?𝜆) ）
のパラメータ推定値を再計算する．尚，形状パラメータ λはインサンプル期間の全てにおいて時変的な
値を使用することもできるが，本研究では推定の安定性を優先するため，インサンプル期間の全ての時
点において共通の値を使用する． 
(5)  上記の手続きにより求めた水準（Level），傾き 12（Slope），曲率 13（Curvature）の各パラメータの原系
列と一次差分系列に対して，それぞれ AR(1)，VAR(1)の時系列モデルを適用後，モンテカルロ・シミュ
レーションにより将来のゼロイールドカーブの予測シナリオを生成する．尚，本研究では，VAR(1)モ
デルについてはパラメータ間の相関を考慮するが，AR(1)モデルについては，各パラメータは独立であ
るとの前提を置く．  
 
（穴山裕司：ソニー生命保険）14 
（山田雄二：筑波大学大学院ビジネス科学研究科） 
 
                                                   
11 Nelson-Siegelモデルの理論イールドカーブに対する非負制約を付したうえで最小二乗推定値を求めて
いる． 
12 長短金利差を表わす． 
13 バラフライスプレッドを表わし，「たわみ」とも表現される． 
14 本稿は筆者の個人的見解であり，所属する企業の公式見解ではない． 
